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OZET

TWITTER VERILERI iLE TURK TELEVIZYONLARI iZLENME ORANI
SIRALAMALARI TAHMINI

Cenk AKARSU

Bilgisayar Muhendisligi Anabilim Dal

Yuksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Dog. Dr. Banu DIRI

Sosyal Web Madenciligi, giinimiizde oldukga ilgi cekmekte olan bir alandir. insanlar
tarafindan dinamik olarak olusturulan ve blytk bir hizla blyliyen sosyal medya verileri,
grip salginlari ve sec¢im sonuglari gibi bircok farkli konuda 6nceden tahminlerde
bulunmak icin kullanilmistir. Bu ¢alismada da oldukgca zengin bir veri kaynagl olan
Twitter isimli sosyal medya platformundan toplanan veriler ile Tirk televizyonlarinda
yayinlanan programlarin izlenme orani siralamasi tahminlerini yapmak amaciyla bir
sistem gelistirilmistir. Bu sistem; otomatik olarak cesitli kaynaklardan veri toplama,
verileri iliskisel olarak depolama, veriler izerinde temizlik, dogal dil isleme, anlamsal
siniflandirma ve izlenme orani siralamasi tahminleri yapabilme yeteneklerine sahiptir.

Sistem gelistirilirken Naive Bayes, Destek Vektér Makinesi ve Rastgele Orman
siniflandirma algoritmalar, Twitter’dan alinan ve sistem tarafindan cesitli sekillerde
islenen veriler ile olusturulan egitim setleri kullanilarak egitilmis ve test edilmistir.
Calismada testlerin karsilastirmali sonugclari verilmistir. Testlerde en yiksek basariyi
elde eden siniflandirma algoritmasi sistemde kullanilarak, televizyon programlari
hakkinda toplanan veriler siniflandirilmistir. Bu siniflandirma sonuglari kullanilarak her
program icin giin bazinda izlenme orani puanlari hesaplanmis ve bu puanlara gore
izlenme orani siralamasi tahminleri yapilmistir.

Sistem tarafindan tahmin edilen ve resmi sonuclar, farkli kriterlere gore ve farkli
yontemler kullanilarak karsilastirilmistir. Bu karsilastirma sonugclari paylasilmistir.



Anahtar Kelimeler: izlenme orani, dogal dil isleme, siniflandirma, Twitter, sosyal
medya
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ABSTRACT

PREDICTING TURKISH TELEVISION RATINGS RESULTS USING TWITTER
DATA

Cenk AKARSU

Department of Computer Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Assoc. Prof. Dr. Banu DIRIi

At the present time, Social Web Mining is a field that attracts a lot of attention. The
dynamic human data, which grows quite fast, has been used to predict a variety of
things like flu trends and political election results. In this Project, a system has been
developed to predict the rating results of Turkish TV programs using Twitter, a rich
source of social data. This system has abilities like data collection, storing data
relationally, data cleaning, natural language processing, machine learning and rating
result prediction.

In the process of system development, Naive Bayes, Support Vector Machine and
Random Forest classification algorithms were trained and tested using the training
data that created with the tweet collected from Twitter and processed by the system
in various ways. The comparative test results were given. The data that has been
collected for television programs were classified using the most successful
classification algorithm, based on the tests. Using these classification results, daily
rating scores were calculated for television programs and rating lists were predicted
based on these scores.

The results predicted by the system and the official results were compared by various
criterias and using various methods. The comparison results were given.
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BOLUM 1

GIRIS
GUnumuizde sosyal medya platformlarinin hizli yikselisi ile bu platformlardaki kullanici
sayisi ve bu kullanicilar tarafindan yapilan paylagimlarin miktarinda blytk bir artis
meydana gelmistir. insanlarin, hemen hemen her konuda kisisel fikir ve diisiincelerini
paylastiklari bu platformlar, énemli birer veri kaynag haline gelmistir. Oyle ki,
insanlarin ruh hallerini 6lgmek icin bu veriler kullanilabilmektedir [1]. Hatta sosyal
medya lizerinden yapilan imaj calismalari ile insanlarin algilarinin olumlu ya da olumsuz
sekilde yonlendirmek bile mimkiindir. Bu yizden, giinimizde bir¢ok firma, kurum,
kisi tarafindan sosyal medya (izerinde imaj calismalari ve algi 6lciimleri yapilmaktadir.
Ornegin, yeni bir iriin piyasaya siiren bir firma, musterilerin bu Uriini begenip
begenmedigini sosyal medyadaki; herhangi bir araci olmadan, direkt olarak musteriler
tarafindan olusturulmus olan verileri inceleyerek 6grenebilmektedir. Sosyal medya
Uzerinden vyapacagl bir kampanya ile insanlarin ({rline olan talebini de
arttirabilmektedir. Bu nedenlerden dolayi gliniimiizde birgok firma tarafindan sosyal
medya Uzerinden vyapilan reklam kampanyalarina televizyon ya da gazete
reklamlarindan daha fazla 6nem verilmektedir. Eskiden cogunlukla anketler ile elde
edilen kullanici goéruslerinin, kullanicilar tarafindan gonlli olarak sosyal medyada
paylasilmasi ile firmalar tarafindan daha cabuk ulasilabilir hale gelmesi, firmalarin
kullanici isteklerine gore uriin ve hizmet gelistirmesini kolaylastirmistir. Bunlarin
disinda sosyal medya verilerini kullanarak cesitli konularda akademik calismalar da
yaptimaktadir. Veri miktarinin blyuklGglu ve cesitliligi bircok arastirmacinin ilgisini

¢cekmektedir.



Sosyal medyada kullanici goriglerinin etkin olarak takip edildigi sektorlerden biri de
televizyon sektorudir. Sosyal medyanin distnceleri hizlica paylasmaya olanak vermesi
nedeniyle insanlar televizyonda izledikleri programlar hakkindaki gorislerini anhk
olarak paylasabilmektedirler. Oyle ki, yayinladiklari programlar hakkindaki paylasimlari
takip eden  kanallar, program igeriklerini  kullanici  isteklerine  goére
sekillendirebilmektedir. Ornegin sosyal medyada cok sevilen karakterlerin, dizilerdeki
sureleri artirilmaktadir. Benzer sekilde hakkinda ¢ok fazla olumsuz paylasim bulunan
programlar da yayindan kaldirilabilmektedir. Kanallar, kullanicilar tarafindan yapilan
paylasimlari birer talep olarak ele alip ¢ogunlugun istedigi talepleri gerceklestirerek

izlenme oranlarini arttirmaya galismaktadir.

Sosyal medya verileri ile insanlarin gesitli konulardaki dislinceleri 6lgtlebilir fakat bu
verilerin miktari ¢ogu zaman gozle kontrol edilip anlamlandirilamayacak kadar
blyuktlir. Bu ylzden sosyal medya verileri Uzerinde algl analizi yapilmasi ile ilgili
calismalar yuratulmektedir. Bazi galismalarda sosyal medya verileri kullanilarak sadece
mevcut disitnceler degil, gelecege yonelik ¢esitli cikarimlar da elde edilebilmektedir.
Twitter Gzerinden alinan veriler kullanilarak, toplumun duygusal durumu ile borsadaki
degisikliklerin iliskili oldugunu ve sosyal medya verileri kullanilarak dnceden c¢ikarimlar

yapilabilecegini gésteren ¢alisma [2] bunlara 6rnek olarak verilebilir.

Sosyal medya verilerini otomatik olarak anlamlandirabilmek ve gikarimlar yapabilmek
icin bu verilerin cesitli islemlerden gecirilmesi gerekmektedir. Kullanilacak olan
verilerin toplanmasi, temizlenmesi, dizeltilmesi ve siniflandiriimasi islemlerini
yapabilecek olan sistemlerin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu calismada da sosyal
medya sitesi Twitter'dan elde edilen Tirkge tivitler kullanilarak, televizyon
programlarinin izlenme orani siralamalarini énceden tahmin edebilecek bir sistem

gelistirilmesi hedeflenmistir.

1.1 Literatiir Ozeti

Sosyal medya verileri Gzerinde siniflandirma ve verileri kullanarak g¢ikarimlar yapmak
amaciyla yapilmis cok sayida calisma mevcuttur. Sosyal medya platformlarindan
Twitter, hizla blylyen ve kolay ulasilabilen verileri sayesinde bircok calisma tarafindan

tercih edilmistir.



“Twitter mood predicts the stock market” [2] isimli galismada 28-02-2008 / 19-12-2008
tarihleri arasinda, yaklasik 2.700.000 kullanici tarafindan paylasiimis olan 9.853.498
tivit kullanilarak Dow Jones Borsasi Endistri Endeksi’nde meydana gelen degisimlerin
tahmini yapiimistir. Calismada, yazarin ruh hali ile ilgili bilgi veren tivitler kullanilarak
toplumun genel ruh halini 6lgmek amaglanmis ve bu ruh hali ile ilgili borsadaki inis ve
cikislarin iliskisi arastirilmistir. Sonug olarak %87,6’lik bir basari ile Dow Jones Borsasi
Endustri Endeksi’'nde gergeklesen gunlik inis ve ¢ikislar tahmin edilebilmistir. Benzer
sekilde, “Ant colony based approach to predict stock market movement from mood
collected on Twitter” [3] isimli calismada da Twitter’dan elde edilen ruh hali bilgisi ile
borsa tahmini yapilmaya calisiimistir. “Twitter Sentiment Classification Using Machine
Learning Techniques for Stock Markets” [4] isimli calismada ise Twitter'dan alinan
veriler Uzerinde algl analizi yapilarak veriler olumlu, olumsuz ya da nétr olarak
siniflandiriimis ve elde edilen sonuglara gore 4 teknoloji sirketinin (Twitter, Google,

Facebook ve Tesla) borsa tahminleri yapiimistir.

“Predicting the Future With Social Media” [5] isimli ¢alismada, Huberman ve Asur
tarafindan Twitter verileri, sinema filmlerinin gisede elde edecegi gelirleri filmler heniiz
vizyona girmeden tahmin etmek igin kullanilmistir. Twitter’dan veri alinirken anahtar
kelime olarak film isimleri kullanilmis, 3 aylik bir zaman araligi boyunca 24 farkl filmle
ilgili 2.890.000 tivit toplanmistir. Tivitler kullanilarak yapilan tahminler, Hollywood
Stock Exchange adli siteden alinan veriler ile karsilastirilmistir. Benzer bir ¢alisma da
“Prediction of Movies Box Office Performance Using Social Media” [6] isimli calismadir.

Bu calismada Twitter’in yani sira IMDB ve Youtube’dan alinan veriler de kullaniimistir.

“Towards detecting influenza epidemics by analyzing Twitter messages” [7] isimli
calismada, Twitter Uzerinden alinan, 10 haftalik bir zaman araligini kapsayan
500.000’den fazla tivit kullanilarak grip salginlari tespit edilmeye calisiimistir. Basit
dogrusal regresyon ve c¢oklu dogrusal regresyon kullanilan bu calismada elde edilen
veriler, ABD Hastalik Kontrol ve Korunma Merkezleri’'nden alinan veriler ile %78
oraninda benzerlik géstermistir. Benzer bir calisma da “Predicting Flu Trends using
Twitter Data” [8] isimli calismadir. Bu calismada da grip ile ilgili paylasilmis olan tivitler

kullanilarak grip salginlari bulunmaya calisiimistir.



“Twitter as a Tool for Predicting Elections Results” [9] isimli ¢alismada, gelistirilen
Taratweet isimli arag¢ kullanilarak 2011 ve 2012 yillarinda ispanya’da yapilan 3 farkli
secim sonuclari tahmin edilmeye calisiimistir. Yerel secimler icin yapilan deney
105.282; genel segimler icin yapilan deney 259,016; Endilis’te yapilan secim igin
yapilan deney 176.000 adet tivit kullanilarak gergeklestirilmistir. Calismada siyasi
partilere verilen oylar ile bu partilerin Twitter'da bahsedilme oranlari karsilastiriimis ve
uyumlu olduklari gérilmistir. Benzer sekilde [10] de Endonezya baskanlik secimi; [11]
de Hindistan genel se¢cimi ve [12] de Pakistan’da yapilan sec¢im sonuclari Twitter

kullanilarak tahmin edilmeye ¢alisiimistir.

“Twitter ile TV Program Reytinglerinin Belirlenmesi” [13] isimli ¢alismada, Twitter’'dan
elde edilen veriler, icerdikleri kelimelere gére olumlu, olumsuz ya da nétr seklinde 3
farkl sinifa ayrilmis ve hesaplanan sonug degerine bagli olarak televizyon izlenme orani

sonuglarinin tutarlihgi test edilmeye ¢alisiimistir.

1.2 Tezin Amaci

Kolay kullanimi ve paylasimlari hizli bir sekilde birgok kisiye ulastiran tasarimi sayesinde
Twitter, insanlarin kendini ifade etmek icin kullandigi ortamlardan biri haline gelmistir.
Ayni zamanda birgok firma ve Unlu kisinin de birer kullanici olarak yer aldig bu
platform, kullanicilarin fikirlerini, sikayetlerini, dvgllerini ve sorularini istedikleri kisiye

cabucak ulastirip, cevap alabildigi bir iletisim araci olarak da gorev yapmaktadir.

Her konuda oldugu gibi, televizyon programlari hakkindaki distinceler de Twitter
Gzerinde kullanicilar tarafindan paylasilmaktadir. Bu veriler incelenerek, yayinlanan
programlar hakkinda izleyicilerin algilarini 6grenmek muimkiindir. Fakat tim sosyal
medya platformlarinda oldugu gibi Twitter'da da, kullanicilar tarafindan olusturulan
veriler oldukga kirli, tekrarlayan ve siniflandirilmamis bicimdedir. Bu veriler ile izleyici

algisinin 6grenilebilmesi icin dncelikle verilerin islenmesi gerekmektedir.

Bu calismada Twitter verileri dogal dil isleme, veri madenciligi ve makine 6grenmesi
teknikleri kullanilarak islenecek ve elde edilecek izleyici gorislerine gére televizyon
programlari izlenme orani siralamasi tahminleri yapilmasi amaclanmistir. Bunun igin

oncelikle Tirk televizyonlarinda yayinlanan programlar ve bu programlar hakkinda



paylasilan tivitler toplanmis ve veri tabanina kaydedilmistir. Bu veri toplama islemi,

Bolim 3.1’de detaylandiriimistir.

Twitter Gzerinden alinan veriler ¢cok miktarda tekrarli bicimdedir. Ayrica anahtar
kelimeler ile erisilebilen bu veriler, her zaman barindirdigi anahtar kelime ile ilgili
yazilmamis olabilmektedir. Calismanin ikinci adimda, sistem tarafindan hangi tivitlerin
hesaba katilacagini belirlemek icin bir eleme islemi yapilmistir. Bolim 3.3’te bu

islemlerin detaylari paylasiimistir.

Toplanan veriler oldukca karmasik durumdadir ve ham haliyle kullanilmalari zordur. Bu
ylzden veriler icindeki yazim hatalari, Twitter ve sosyal medya jargonuna ait sézclkler
islenmeli ve tivitler sistem tarafindan anlasilabilir bir hale getirilmelidir. Bu yizden
¢alismanin Uglincli adiminda veriler Gzerinde dogal dil isleme yapilarak bu temizlik ve
dizeltme islemleri gergeklestirilmistir. Bu islemlerin detaylari Bolim 3.4’te

anlatilmaktadir.

Calismanin dordlinct adiminda, islenmis olan tivitler makine 6grenmesi algoritmalari
kullanilarak anlamsal olarak siniflandiriimis ve etiketlenmistir. Besinci adimda ise
siniflandirilmis olan bu verilerin etiketlerine gore hesaplamalar yapilarak, giin bazinda
izlenme orani siralamasi tahminleri yapilmistir. B6lim 3.5 ve B6lim 3.6, bu islemlerden

bahsetmektedir.

Calismanin son adiminda ise sistem tarafindan tahmin edilen siralamalar ile resmi
izlenme orani sonuglar cesitli kriterlere gore karsilastiriimis ve basari olgimu

yapilmistir. Sonuglar Bolim 5’te paylasiimistir.

1.3 Hipotez

Bu ¢alismada, Twitter’dan alinan veriler ile resmi izlenme orani sonuglarinin énceden
tahmin edilebilmesi amaclanmistir. Bunun icin o6ncelikle Twitter'dan televizyon
programlari ile ilgili olan tivitler cekilmistir ve bu tivitler elemeden gecirilip, dogal dil
isleme yontemleri ile islenip, makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirildiktan sonra

izlenme orani siralamasi listeleri tahmininde kullanilmistir.

ikinci béliimde Twitter ve Twitter verileri ile ilgili bilgiler verilmistir. Uclincii bélimde

gelistirilen sistem ve calisma yodntemlerinden bahsedilmistir. Dordiinci boélimde
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olusturulan egitim setleri hakkinda bilgiler verilmis; besinci bélimde ise deneysel

sonuglar paylasiimistir.



BOLUM 2

TWITTER VERILERI

Bu bolimde Twitter, Twitter verileri ve sistem igin olusturulan egitim seti hakkinda
bilgiler verilmistir. Bolim 2.1’de Twitter hakkinda genel ve istatistiki bilgiler verilmis ve
sitenin isleyisi anlatilmistir. Bolim 2.2 ise tivitler ve tivit yazilirken kullanilan bazi

kisaltma yontemleri hakkinda bilgiler vermektedir.

2.1 Twitter Nedir?

Twitter, 2006 yilinda Jack Dorsey tarafindan kurulmus olan bir mikroblog sitesi ve
sosyal agdir. Kullanicillarinin en fazla 140 karakterden olusan ve tivit adi verilen
mesajlar paylasmalarina olanak saglayan bu site glinimiizde en cok ziyaret edilen web
sitelerinden biridir. Tivitler, resim ya da videolar da barindirabilmektedir. 30 Eyltl 2015

sonu itibariyla Twitter hakkindaki bazi kullanim bilgileri su sekildedir [14]:

e  Aylik 320 milyon aktif kullanici sayisina sahiptir.

e Entegre edilmis tivit iceren siteler aylik 1 milyar essiz ziyaret almaktadir.
e  Mobil cihazlarda aktif kullanici orani %80’dir.

e 35’den fazla dil desteklemektedir.

e ABD disinda bulunan hesaplarin orani %79’dur.

Twitter’da, kullanicilarin birbirlerinin hesaplarini takip etmesine dayanan bir sistem
mevcuttur. Site tarafindan kullanicilara, takip ettikleri kisilerin paylastiklari tivitler ana
sayfada gosterilmektedir. Kullanicilar, istedikleri takdirde hesaplarini koruma altina

alabilirler. Korunan hesaplardan paylasilan tivitleri sadece o hesabin takipcileri



tarafindan gorilebilir. Hesabin takipgisi olmak igin de hesap sahibinin onayi gereklidir.
Koruma altina alinmamis olan hesaplardan paylasilan tivitler ise o hesabin profil
sayfasina giren herkes tarafindan goriintiilenebilmektedir. Tivitleri goriintilemek icin
kullanilan bir yontem de Twitter tarafindan saglanan arama 6zelligini kullanmaktir. Bu
ozellik, kelime, kullanici adi, lokasyon, tarih gibi kriterler ile kullanilabilmektedir. Arama

sonuglari en yeni tarihli tivitten baslayarak, eskiye dogru olacak sekilde gosterilir.

Twitter’da kullanicilar, tivit paylasmak disinda, baskalari tarafindan paylasiimis olan
tivitleri retweet edebilirler veya favorileyebilirler. Retweet etme islemi, tivitin altindaki
retweet butonuna basilarak, baskasina ait bir tivitin retweet eden kullanicinin
profilinde de goriinmesini saglayan islemdir. Favorileme ise tivitin altindaki favori
butonuna basilarak, tivitin favorileyen kullanicinin favoriler listesinde gériinmesini
saglayan isleme denir. Kullanicilar begendikleri tivitleri retweet ederek ya da

favorileyerek takipgilerine paylasmis olurlar.

Twitter, anlik olarak en ¢ok 10 adet konuyu listeledigi ve “Gindem” adi verdigi listeler
barindirir. Bu listeler tivitler icinde en ¢ok kullanilan sézlerden olusur. Sehir bazinda,
Ulke bazinda ve diinya genelinde en ¢ok konusulan konulari gosteren listeler
mevcuttur. Kullanicilar ayni soézleri barindiran ¢ok sayida tivit atarak bu listeye girip,

dikkat cekmeye calisir.

2.2 Tivitigerikleri

Tivit basina 140 karakter sinirt bulunmaktadir. Bu nedenle kullanicilar daha az karakter
ile daha gok fikir paylasabilmek igin gesitli kisaltma yontemleri kullanmaktadir. “Etiket”
olarak adlandirilan ve diyez (#) karakteri ile baslayan kelime veya s6z 6beklerinin tivit

icerigine yazilmasi bu yéntemlerden biridir. Ornegin:
“Géndilliiler oyunlari kaybedeli beri programdan sogudum #SurvivorAllStar”

Etiketler, ayni konulardan bahseden tivitleri bir araya toplamak icin de kullanilir.
Kullanicilar, bir tivit icindeki etikete tikladiklarinda, o etiketi barindiran tivitler toplu
olarak gosterilir. Glinlmuzde bircok televizyon programi, yayinlanan boélim igin
olusturduklari etiketleri paylasip, izleyicileri bu etiketleri barindiran tivitler yazmaya

yonlendirmektedir. Amag etiketi Gindem’e sokarak reklam yapmaktir.



Etiketler disinda, kelimeleri eksik harfler ile yazmak da olduk¢a sik basvurulan bir
yontemdir. Ornegin, “kanal” yerine “knl”, “program” yerine “prgrm” yazilarak, daha az
harf ile daha fazla sey anlatilabilmektedir. Ayrica, Tlrkce kelimeler yerine yabanci dilde
kullanilan kisaltmalar kullanmak da kullanicilar tarafindan sikga kullanilir. Ornegin,

“glilmek” yerine “lol”, “direkt mesaj” yerine “dm” yazmak gibi.



BOLUM 3

GELISTIRILEN SISTEM

Bu calismada gelistirilen sistem, birden fazla modilin birlesiminden olusmaktadir.

Sekil 3.1’de gortlebilen bu modiiller,

e Veri Toplama Modiili,

e Veri Tabani Yonetim Moduli

e Tivit Secim Modulu

e Dogal Dil isleme Modiilii

e Makine Ogrenmesi Modiilii

e Siralama Tahmin Moduli

e  Sonug Goruntileme Modill olmak lizere 7 adettir.

Bu boélimde sistemin modidlleri tanitilip, calisma mantiklari anlatilacak ve sistemdeki

veriler ile ilgili bilgi verilecektir.

l 37 Ven Tabam Tweet Secim

Yonetim Modiili

Modiilia

Sekil 3. 1 Gelistirilen sistem modiilleri
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3.1 Veri Toplama Modiilii

Veri Toplama Modiill, web ortamindan sistem igin gereken verilerin toplanip, uygun
formata cevrilerek kaydedilmesinden sorumlu olan moduldir. Visual Studio ortaminda
C# dili kullanilarak gelistirilmistir. Bu modul, 2 farkl kaynaktan, 2 farkli tirde veri
toplamaktadir. Bu veri turlerinden ilkini Twitter'dan alinan tivitler olusturmaktadir.
Diger veri turd ise, glinlik olarak agiklanan ve internette yayinlanan Tirk televizyon
kanallarina ait izlenme oranlarindan elde edilmektedir. Moddul belirli zaman araliklari
ile galisarak gerekli kaynaklardan veri toplamaktadir. Bu bolimde tivitlerin ve izlenme
orani bilgilerinin toplanmasi, sistem tarafindan anlasilir sekle donistirilmesi ve

saklanmasi anlatiimaktadir.

3.1.1 Tivitlerin Alinmasi

Veri Toplama Moddli, kullanici tarafindan belirlenen zaman araliklari ile periyodik
olarak tivitleri toplar ve sisteme kaydeder. Modiil, tivitlere ulasmak igin Twitter API
kullanmaktadir. Sistemde televizyon programlari bazinda kaydedilmis olan arama
terimlerini kriter olarak kullanarak Twitter API icindeki tivit arama (search/tweets)
servisine sorgular gonderir. Yapilan sorgulara cevap olarak gelen veriler, sistemin
anlayacagi bicime getirilip, arama terimi, program, program tird, kanal vb. iliskilere

gore gereken sekilde kaydedilmektedir.

3.1.1.1 Twitter APl ile Tivit Arama

Twitter APl [15], kullanicilarin site disindaki yazilimlardan da tivitlere ulasmalarini
saglamak amaciyla Twitter tarafindan yayinlanmis bir servistir. Tivit arama servisi ise
Twitter APl icinde bulunan, farkli parametreler ile cagrilabilen ve yapilan ¢agrilara JSON
(JavaScript Object Notation) formatinda yanitlar donen bir servistir. Donen yanitlar tivit
detaylari ve tiviti paylasan kullanici bilgileri olmak lGzere 2 ana boélimden olusmaktadir.
Tivitler, en yeni tarihliden baslayarak geriye dogru siralanmis bir sekilde gelmektedir.
Servisten donen JSON veriler icinde bircok alan bulunmaktadir. Sekil 3.2, 6rnek bir

tivite ait, JSON formatindaki veriyi gdstermektedir.
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"coordinates”: null,
"favorited": false,
"truncated”: false,
"created_at™: "Mon Sep 24 83:35:21 +0@9@ 2812",
"id_str": "25@8075927172750552",
"entities™: {
"urls": [1,
"hashtags": [ {"text": "freebandnames”,"indices": [28, 341} 1, "user_mentions": [1 3},
"in_reply_to_user_id_str": null,
"contributors™: null,
"text": "Aggressive Ponytail #freebandnames”,
"metadata™: {
"iso_language_code™: "en",
"result_type": "recent”
hy
"retweet_count™: @,
"in_reply_to_status_id str": null,
"id": 258@75927172759552,
"geo": null,
"retweeted”: false,
"in_reply_to_user_id": null,
"place™: null,
"in_reply_to_screen_name": null,
"source": ",
"in_reply_to_status_id"™: null

Sekil 3. 2 Ornek json veri formati

Calismada bu alanlarin hepsine ihtiya¢ duyulmadigindan sadece belli alanlar segcilip
sisteme kaydedilmektedir. Bu islem Veri Toplama Moduli tarafindan yapiimaktadir.

Sisteme kaydedilen alanlar sunlardir:

id: Tivit ID

e  text: Tivit metni
e favorite_count: Tivitin favorilenme sayisi
e retweet_count: Tivitin retweet edilme sayisi

o lang: Tivit dili

created_at: Tivitin olusturulma tarihi

Arama servisinden her bir tivitle beraber, tiviti paylasan kullaniciya ait bilgiler de

gelmektedir. Kullanici bilgilerinden secilerek sisteme kaydedilen alanlar su sekildedir:
e id: Kullanici ID

e name: Kullanicinin tam adi

e screen_name: Kullanici adi

12



e description: Kullanici hesabi icin girilen tanimlama metni

o followers_count: Kullanici hesabinin takipgi sayisi

e location: Kullanici hesabi igin girilmis olan lokasyon degeri

e  statuses_count: Kullanicinin paylasilan toplam tivit sayisi

e friends_count: Kullanici tarafindan takip edilen hesaplarin sayisi
e  created_at: Kullanici hesabinin olusturulma zamani

Twitter APl kullanimi belli limitlere sahiptir. Limitler, APl icindeki servislere gore
degisse de 15 dakikalik araliklar bazindadir. Kullandigimiz arama servisi igin her bir
gelistirici hesabi basina 15 dakikada en fazla 180 sorgu limiti vardir. Sistem igin saatte
180 sorgu ile elde edilebilecek veriler ¢ok yetersiz olacagindan sistemde birden fazla
gelistirici hesabi kullanarak sorgular yapma yoluna gidilmistir. Veri Toplama Modiili
yapilan her sorgu ve kullanici bilgisini hesaplayarak, saatlik limiti dolmamis olan
kullanicilar ile sorgulama yapar. Limiti dolan hesap beklemeye alinarak bosta olan

hesaplardan biri kullanilir. Boylece limitlere takilmadan veri alinabilmektedir.

3.1.1.2 Anahtar Kelimeler

Veri Toplama Modill, Twitter APl icindeki tivit arama servisine sorgular yaparken
sistemde kayitli olan arama terimlerini kullanmaktadir. Bu kelimeler program bazinda

tutulmaktadir ve su tiplerde olabilir:

e  Program ismi: Televizyon programinin isminden olusan arama terimleri.
Or: Beyaz Show, Kim Milyoner Olmak ister

e  Oyuncu ismi: ilgili programdaki bir oyuncunun ya da karakterin ismi.

e Etiket: Programin isminden olusturulmus olan etiketler. Or: #beyazshow

e  Coklu Kelimeler: Programin isminin, cogunlukla program kast edilmeden kullanilan
kelime ya da kelimelerden olustugu durumda, ismin yanina baska kelimeler
(program tirii, kanal ismi vb.) eklenerek olusturulan arama terimleridir. Or:

paramparca dizi, paramparca star
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Anahtar kelimeler birkag sekilde olusturulabilir. Sisteme her yeni bir program
kaydedildiginde, program isminden otomatik olarak Program ismi ve Etiket tiiriinde
arama terimleri olusturulur. Kullanici tarafindan elle giris de yapilabilir. Bunlarin
disinda sistemin elde ettigi tivitleri isleyerek olusturdugu arama terimleri de vardir. Bu
arama terimleri Etiket tlriinde olup, genellikle programin bir bolimi siiresince
kullanilirlar. Glinimizde basta diziler olmak lizere birgok televizyon programi, her
bolim igcin yeni bir etiket belirleyerek izleyicileri bu etiketi barindiran tivitler
paylasmaya zorlamaktadir. Bu etiketleri sistemin otomatik olarak yakalamasi icin su

islemler yapilmaktadir:
1. ilgili yayin giinii icin program hakkinda en az 100 adet tivit toplanir.

2. Elde edilen tivitler icindeki etiketler bulunur ve her etiket icin etiketin bulundugu

tivitler sayilir.

3. Eger etiketin bulundudu tivit sayisi, program igin o giin toplanan tivitlerin sayisinin
%30’undan bliyiik ya da esitse bu etiketin o giin yayinlanan diger programlar igin

toplanan tivitlerin kaginda gegtigi sayilir.

4. Eger etiket en yiiksek oranla, ilgili programa ait tivitler icinde bulunuyorsa otomatik
olusturulmus bir arama terimi olarak kaydedilir ve tivit toplamada kullanilmaya

baslanir.

3.1.2 izlenme Oranlarinin Alinmasi

Veri Toplama Modilu ginde bir kez http://www.sacitaslan.com/ adresindeki web
sitesine gider ve bir onceki glin igin agiklanan izlenme orani sonuglarini alir. Bu web
sitesinde baglanti adresinin sonuna istenen tarih yazilarak gidildiginde, o gline ait

sonuglar listelenmektedir. Sistemin kullandigi adres formatina érnek olarak:
“http.//www.sacitaslan.com/rating/gunluk/02.02.2016”

Modiil tarafindan olusturulan adrese gidilerek sayfanin HTML kodu elde edilir. Bu kod
icindeki alanlar modil tarafindan bilinmektedir. HTML kodlari islenerek, gereken
alanlardaki bilgiler ayristirilir ve sisteme kanal, program ve izlenme orani tipi bazinda

kaydedilir.
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3.2 Veri Tabani Yonetim Modili

Veri Tabani Yonetim Moduli, sistemde tutulan bilgilerin saklandigi ve sorularla alinip
islendigi bolimdir. Bu bolim bir Microsoft SQL SERVER 2014 veri tabanindan
olusmaktadir. Verilerin farkh tablolarda ve birbirleri ile iliskili olarak tutulmasi
gerektiginden bu sistem tercih edilmistir. Tutulan veriler Transact-SQL dili ile iliskisel

olarak sorgulanip kullanilmistir. Modil igindeki tablolar su bilgileri tutmaktadir:
e Tivitler

e  Twitter kullanicilari

e Kanallar

e Kanal turleri

e Programlar

e  Program tirleri

e Anahtar kelimeler

e Anahtar kelime turleri

o Aciklanan izlenme oranlari

e Hesaplanmis program puanlari

e Gunluk siralama tahminleri

3.3 Tivit Se¢im Modiilii

Sistem, izleyici dislincelerini yansitan tivitleri isleme alarak tahminde bulunmaya
calisir. Fakat toplanan tivitlerin hepsi, aslinda iliskili olarak cekildikleri programdan
bahsetmiyor olabilir. Ozel hazirlanmis programlar tarafindan otomatik olarak
paylasilmis tivitler de mevcuttur. Bu tivitler bazi gilinlerde toplanan tivitlerin
¢ogunlugunu olusturmaktadir. Bu ylizden kullanilacak tivitleri belirlemek icin bir segim
islemi yapilmahdir. Tivit Secim Modull, siniflandirma islemi éncesinde, izlenme orani
tahmini Uzerinde bir etkisi olmayan bu tivitlerin taninip, aynistinildigi bolimddr.

Ayristirilan tivitler genel olarak su tiirlerde olmustur:
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e Dizi, film vb. yayinlayan siteler ya da yayinci kanallar tarafindan otomatik olarak

olusturulup atilan tivitler
Or: “#atvAnaHaber basliyor! http://t.co/I0gJc5IucN”

e Tivit icinde bulunan etiketlerden giindem olusturmak i¢in otomatik olarak ¢ok

miktarda atilan, ayni metne sahip tivitler

Or: “Atama icin 'Haydi Insallah!": https://t.co/MPxpmuNHq3 #BazenDiyorumKi

#AlexeVeda #SurvivorAllStar #40BinOgretmenNisandaistihdamaKararl”

e Baska konulardan bahsettigi halde goriundrligi arttirmak amaciyla, islem yapilan

etiketlerden eklenmis olan tivitler

Or: “@poyrazkarayeldz Poyraz Karayel Twitter Tiirk Bot Takipci istersen

Sitemize Bekleriz http://t.co/MIWYdoq7IR http://t.co/TOBFbsOGIO 836"

Sec¢im islemleri tivit kaynagina, formatina, igerigine (tarih, link, ‘bolim, izle’ vb.
kelimeler) ve kullanici bilgilerine (toplanan tivit sayisinin toplam tivit sayisina orani,
kullanici  olusturulma tarihi, toplanan tivitlerdeki etiket igerikleri) bakilarak

yapilmaktadir. Bolim 3.3.1’de bu islemler anlatiimaktadir.

3.3.1 Tivitlerin Segimi

Secim islemi yayin giinii ve program bazinda yapilmaktadir. islem, birka¢ asamada

gerceklestirilir.

Tivit secim isleminin ilk adimi olarak toplanan tivitlerin kaynak bilgisine bakilir. Twitter,
farkli kaynaklardan tivit paylasmaya olanak tanimaktadir. Bu kaynaklarin bir kismi,
sadece otomatik olusturulan tivitler atan yazilimlardir. Bu ylzden gergek kullanicilar
tarafindan olusturulan tivitleri yakalamak icin bazi kaynaklar secilmis ve diger
kaynaklardan gelen tivitler degerlendirme disi birakilmistir. Sistemin topladig tivitlere
bakildiginda toplam 3.265 farkli kaynaktan geldikleri gortlmektedir. Tivit Sec¢im

Modiilli, sadece su kaynaklardan gelen tivitleri bir sonraki modiile aktarir:
e  Twitter for Android

e Twitter Web Client
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e Twitter for iPhone

e Twitter foriPad

e Twitter for Windows

e Twitter for Windows Phone
e Twitter for Android Tablets
e Mobile Web (M2)

e  Mobile Web (M5)

e Facebook

Tivit se¢im isleminin ikinci asamasi tivitleri kullanicilar bazinda degerlendirir. Burada
amac Glindem listesine bir etiket sokmak amaciyla ayni konuda, ¢ok sayida tivit atan
kullanicilarin  yakalanabilmesidir. Bunun igcin 0Oncelikle tivitler kullanici bazinda

gruplanir. Daha sonra (3.1)'de gosterilen hesaplama yapilir.
Oi = Tpi/ Tri (3.1)

e  0O: i kullanicisinin program hakkinda attig tivit sayisinin, kullanicinin toplam tivit

sayisina orani

e Tpi. islem yapilan yayin glini ve program icin toplanan tivitlerden i kullanicisina ait

olan tivitlerin sayisi
e  Tri i kullanicisinin toplam tivit sayisi

Oi degeri hesaplandiktan sonra bu degerin %80 olarak belirlenen esik degerinden
blylk olup olmadigi kontrol edilir. Eger bu deger esik degerinden blylikse; yani
kullanicinin bu program hakkinda attig tivitlerin sayisi, toplamda attigi tivit sayisinin
%80’inden fazlaysa, bu kullanicinin giindem olusturma amacli, stirekli ayni konuda tivit
atan sahte bir hesap olduguna karar verilir ve kullanici tivitleri degerlendirme disi

birakilir.

Uglincii asamada kullanici hesabinin olusturulma tarihine bakilir. Eger hesap son 3 giin
icinde olusturulmus ve islem yapilan program hakkinda 10 adetten fazla tivit

paylasmissa, bu hesabin tek bir etiket hakkinda tivitler paylasmak icin acilmis
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olabilecegi ihtimali degerlendirilir. Kullanicilar, sevdikleri televizyon programlari
hakkindaki etiketleri Glindem listesine sokmak amaciyla, yayin giinl ¢ok sayida hesap
acarak ayni tivitleri paylasmaktadirlar. Bunu kontrol etmek amaciyla tivitlerin icindeki
etiketlerin frekanslari hesaplanir. Eger tivitlerin icindeki herhangi bir etiketin frekansi,
tivit sayisina esit ya da fazlaysa bu hesabin sadece bu etiket icin acildigina karar verilir

ve tivitler degerlendirme disi birakihr.

Bitiin bu kontrollerden gecebilen tivitler ise bir sonraki kisim olan Dogal Dil isleme
Modiili’ne aktarilir. Tivit Se¢cim Modulu tarafindan yapilan isler, 6zet olarak Sekil 3.3’te

gosterilmistir.
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Hayir

Evet

Y

Kullanict hesabi 3 giinden eski
ya da tivit sayis1 10'dan az

Kullanici hesabi son 3 giin iginde
olusturulmug ve tivit sayisi 10'dan
fazla

Etiketlerden birinin frekansi
tivit sayisina esgitya da
tivit sayisindan buyuk

Y

Etiketlerden higbirinin frekansi
tivit sayisina esit degil ya da kiigiik

Sekil 3. 3 Tivit segim islemi

19



3.4 Dogal Dil isleme Modiilii

Twitter'dan alinan veriler ham halleriyle olduk¢a kirli durumdadir. Sosyal medya
jargonu, tivit igindeki linkler, 140 karakter siniri nedeniyle yapilan kisaltmalar, yazim
yanlislari gibi nedenlerden dolayi tivitlerin istem tarafindan etiketlenmeden 6nce bazi
islemlerden gecirilmeleri gerekmektedir. Dogal Dil isleme Modiili, tivitlerin Makine

Ogrenmesi Modiili’'ne génderilmeden dnce tek tek islendigi ve temizlendigi yerdir.

Tivitler birka¢ asamada islenmektedir. Oncelikle, tivitin elde edildigi sorgu icin
kullanilan arama kelimeleri ve durma sozclikleri (stop words) tivit metninden
cikarilmaktadir. Durma sozcikleri, cimlenin anlamini degistirmeyen kelimelerdir (ile,
ve, bazi, vb.). Daha sonra tivit icindeki bazi kaliplar bulunup, anahtar kelimeler ile

degistirilir. Bu kaliplar ve anahtar kelimeler su sekildedir:

e Tiviticindeki linkler _URL_ anahtar kelimesi ile degistirilir. Ornegin:
islemden 6nce:
“Evim Sahane yeni béliimtiyle basliyor! #evimsahane http://t.co/FUTa23YwI5”
islemden sonra:
“Evim Sahane yeni béliimiiyle basliyor! #evimsahane URL_”

e Tivit icindeki etiketler HASHTAG_ anahtar kelimesi ile degistirilir. Ornegin:
islemden énce:
“Yasasinnn #banaherseyyakisir baslamisssss:)”
islemden sonra:
“Yasasinnn _HASHTAG_ baslamisssss:)”

e Tivit icindeki tarihler _DATE_ anahtar kelimesi ile degistirilir. Ornegin:
islemden énce:
“25 Subat 2015 Carsamba Fox Esra Erol’la http://t.co/ukcb7sZ1Gq”
islemden sonra:

“ DATE_ Fox Esra Erol’la http://t.co/ukcb7sZ1Gq”
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e Tiviticindeki kullanici adlari _USERNAME_ anahtar kelimesi ile degistirilir. Ornegin:
islemden 6nce:
“@fatihportakal fox haber basliyorrrrr”
islemden sonra:
“ USERNAME _ fox haber basliyorrrrr”

e Tivit icindeki noktalama isareti ile olusturulan ifadeler ve duygu ifade eden ikonlar
(“©@”, “®@”, “), “©”, “(“ vb.) anlamlarina gére _POSWORD_ (olumlu
anlamlilar) ya da _NEGWORD_ (olumsuz anlamh) anahtar kelimeleri ile
degistirilir. Bu islem icin birer olumlu ve olumsuz ifadeler listesi hazirlanmistir.
Sistem, bir tivit icinde bu ifadelere rastladiginda anlamina gére uygun anahtar

kelime ile degistirir. Ornegin:
islemden énce:
“bu tarz benim izliyorum & nur yerlitas ®”
islemden sonra:
“bu tarz benim izliyorum _NEGWORD_ nur yerlitas _POSWORD_”"

Kaliplari anahtar kelimelerle degistirme islemi bittikten sonra tivit metni igindeki
noktalama isaretleri silinir ve kelimeler igin Tlrkgelestirme (deasciify) islemi yapilr.
Twitter kullanicilarinin ¢ogu mobil olarak siteye erismekte ve tivit paylasmaktadir [14].
Klavyesinde Tiirkce’de kullanilan bazi harfleri (1, I, ¢, s, 6, () barindirmayan cep
telefonlarindan tivit paylasan kullanicilar kelimeleri bu harfler olmadan yazmak
zorunda kalmaktadirlar (“isik” yerine “isik” yazilmasi vb.). Dogal Dil isleme Modiilii, bu

kelimeleri Tiirkcelestirme islemi ile diizeltmektedir. Ornegin:
islemden énce:
“Fox'ta gunahkar yeni bolum... cok guzel dizi”
islemden sonra:

4

“Fox'ta giinahkar yeni béliim... cok glizel dizi
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Bir sonraki islem yazim yanlislarinin dizeltilmeye galisiimasidir. Bunun igin Zemberek
[16] kitUphanesi kullanilmistir. Zemberek kitiphanesi icindeki kelime denetleme
fonksiyonu, verilen herhangi bir kelimenin Tirkge bir kelime olup olmadigini
denetleyebilmektedir. Yazim yanhsi iceren kelimeler bu fonksiyon tarafindan gecerli
Tirkge kelimeler olarak taninmamaktadir. Bu yizden bu fonksiyon kullanilarak tivitler
icindeki (anahtar kelimeler harig) kelimeler tek tek denetlenmis ve yanhs kelimeler
ayrilmistir. Zemberek kitliphanesi, bir 6neri fonksiyonu da barindirmaktadir. Bu
fonksiyon yanlis yazilan bir kelime yerine, uzaklik algoritmasi kullanarak, kelimenin
dogrusu olabilecek Tirkce kelimeler dnermektedir. Kelime denetleme fonksiyonu
tarafindan taninmayan kelimeler o6neri fonksiyonuna verilerek, dogru halleri elde
edilmeye calisilmistir. Oneri fonksiyonu tek bir éneride bulunduysa, kelime yerine bu
oneri  kullanilmaktadir. Fakat fonksiyon geriye birden fazla o6neri de
dondirebilmektedir. Bu Oneriler algoritma tarafindan en yakin kelimeden en uzaga
dogru siralanmis halde getirilmektedir. Ornegin “aksm” kelimesi éneri fonksiyonuna

verildiginde donen sonuglar Cizelge 3.1'de gosterilmistir.

Cizelge 1. 1 “aksm” kelimesi icin Zemberek tarafindan yapilan éneriler

OneriNo | Oneri
aksam
akim
akam
akliim
AKM

6 AKM'm

VI WIN|(F

Bu calismada, birden fazla oneri varsa ilk gelen oneri hatali yazilan kelime yerine
kullanilarak ilerlenmistir. Eger oOneri fonksiyonu tarafindan herhangi bir sonucg
dondirilmezse kelime icinde tekrar eden harf olup olmadigina bakilmistir. Tivitlerin
icinde bu tir kelimelere sik¢a rastlanmaktadir. Bazen anlami kuvvetlendirmek icin
(canim yerine canimmmm yazmak gibi), bazen de yazim yanlislari nedeniyle bu
kelimeler var olmaktadir. Kelime icindeki tekrar eden harfler tek adede indirilip, 6neri
fonksiyonuna tekrar gonderilmekte ve tekrar ayni islemler yapilmaktadir.

Fonksiyondan yine sonu¢ donmedigi durumda kelime oldugu haliyle birakilmistir.
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Son islem olarak kelimelerin kokleri alinmistir. Biitlin kelimeler yerine sadece kokler ile
islem vyapildiginda daha yiiksek siniflandirma basarisi elde edilmektedir. Kokleri
bulabilmek igin tekrar Zemberek Kitliphanesi kullanilmistir. Kitiphane igindeki kok
bulma ve kelime ¢6ziimleme fonksiyonlari ile kelimeye ait kok ve ekler elde edilmistir.
Ornegin “izlemiyorum” kelimesi icin bu fonksiyonlar kullanildiginda elde edilen sonuglar

Cizelge 3.2'de gosterilmistir:

Cizelge 2. 2 “izlemiyorum” kelimesi igin ¢dzlimleme sonucu

Deger |Tir
izle FIIL SDK_ZAMAN
mi FIIL_OLUMSUZLUK_ME
yor FIIL_SIMDIKIZAMAN_IYOR
um FIIL_KISI_BEN

Kelime ¢ozlimlendikten sonra elde edilen kdk, kelime yerine kullaniimaktadir. Fakat
Turkce sondan eklemeli bir dil oldugundan, bir kelimenin olumlu ya da olumsuz
kullanilmis hallerinin kokleri ayni olmaktadir. Bu durumu asmak amaciyla elde edilen
ekler arasindan olumsuzluk eki olup olmadigina bakilmaktadir. Eger kelime iginde
olumsuzluk eki mevcutsa kok, basina _NOT_ anahtar kelimesi eklenerek
kullanilmaktadir. Cizelge 3.3’te “izliyorum” ve “izlemiyorum” kelimeleri icin elde edilen

kokler 6rnek olarak gosterilmistir.

Cizelge 3. 3 “izliyorum” ve “izlemiyorum” kelimeleri igin elde edilen kdk degerleri

Kelime Kok Degeri
izliyorum izle
izlemiyorum _NOT _izle

Yukarida anlatilan islemler, Tivit Secim Modiilii tarafindan Dogal Dil isleme Modiili’'ne
aktarilan tim tivitler icin uygulanmaktadir. islenen tivitler Makine Ogrenmesi

Moduli’ne aktarilir.

Dogal Dil isleme Modiilii tarafindan yapilan islemler 6zet olarak Sekil 3.4’teki gibidir.
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Anahtar kelimeleri gereken yerlere koy

Kelime tamndi

Kelime tamnmadi

Onerivar Oneriyok

Var

Var Yok

Sekil 3. 4 Dogal Dil isleme Modiilii islem akisi
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3.5 Makine Ogrenmesi Modiilii

Makine Ogrenmesi Modiilii, Dogal Dil isleme Modili’'nden gelen tivitlerin
siniflandirilarak etiketlendigi bélimdur. Siniflandirma isleminde, veri madenciligi igin
kullanilan bir makine 6grenmesi algoritmalari kiitliphanesi olan Weka [17] aracindan
faydalanilmistir. Weka, islem yapabilmek icin verilerin “ARFF” (Attribute-Relation File
Format) isminde 06zel bir formatta olmasina ihtiya¢ duymaktadir. Bu ylizden
siniflandiriimasi  igin  module verilen veriler ARFF formatina donusturilerek

kullanilmaktadir.

Bu calismada Weka igindeki 3 farkh algoritma kullanilmistir. Bunlar:
e  Naive Bayes

e Destek Vektor Makinesi

e Rastgele Orman algoritmalaridir.

Modiil, segilen algoritmayl daha 6nceden olusturulan bir egitim seti ile egitir. Egitim seti
olusturma ile ilgili detaylar Bolim 4.2’de verilecektir. Daha sonra verilen herhangi bir
tivit, algoritma tarafindan 3 siniftan (olumlu, olumsuz ve nétr) biri olarak siniflandirilir

ve siniflandirma sonucu kaydedilir. Sistemdeki tim tivitler igin bu siniflandirma islemi

yapihr.

3.5.1 Siniflandirma Algoritmalari

Bu bolimde, Makine Ogrenmesi Modili tarafindan kullanilan  siniflandirma
algoritmalari hakkinda bilgiler verilecektir. Naive Bayes, Rastgele Orman ve Destek

Vektor Makinesi algoritmalarinin ¢alisma mantiklari anlatilacaktir.

3.5.1.1 Naive Bayes (NB)

Naive Bayes, metin siniflandirma islemlerinde siklikla kullanilan ve hizli calisan bir
yontemdir. Bayes teoremini temel alan bu yontem bir veri 6rneginin (X), var olan n adet
siniftan (S1, S, Ss, ..., Sn) hangisine ait oldugunu belirlemek igin kullanilir. Her veri 6rnegi

cok boyutlu 6zellik vektorleri ile gosterilmektedir (X = X1, X2, X3, ..., Xk). Her ozellik esit
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oéneme sahiptir ve birbirinden bagimsizdir. Ozellikler, birbirleri hakkinda bilgi

barindirmazlar. Bayes teoremi (3.2)’deki gibi ifade edilmektedir.

P(X [Ci P(Ci)
P(X) (3.2)

Yukaridaki denklemde gosterilen degerler sunlardir,

P(Cifx)=

e  P(Gi|X) degeri X 6rneginin C; sinifindan olmasi olasiligi

e P(X) degeri X 6rneginin olasihg

e P(C) degeri Ci sinifinin olasihgl

e P(X]|G) degeri Ci sinifindan bir 6rnegin x 6rnegi olma olasiligi

P(X) degerinin tim siniflar i¢in sabit oldugu durumda X 6rneginin C; sinifindan olma

olasiligi (3.3) ile hesaplanabilir.
P(Ci|X) = P(X|Ci)P(Ci) (3.3)

NB yonteminde, tim siniflar icin P(Ci/|X) degerini hesaplanmaktadir. Daha sonra en
ylksek sonucu veren sinif, X érneginin bulundugu sinif olarak segilir. Bu islem (3.4)’deki

sekilde ifade edilebilir.

P(X|C:) = [Tge, P(XkIC:) (3.4)

3.5.1.2 Rastgele Orman (RO)

Rastgele Orman [18], Breiman ve Cutler tarafindan sunulmus ve birden fazla karar
agacini binyesinde barindiran bir siniflandirma algoritmasidir. Diger toplu siniflandirma
yontemlerinde oldugu gibi birden fazla siniflandirici ile yapilan tahmin sonuglarini
kullanarak siniflandirma sonucu vermektedir. RO, tahmin yapmak icin en popiler
sonucu baz alir. Agaclarda diglimler dallara ayrilirken mevcut 6zelliklerin hepsi degil,
rastgele secilen bir alt kiimesi icindeki en iyi sonucu verecek olan 6zellik kullanilarak

islem yapilir. Sekil 3.5’te RO siniflandiricisinin agag yapisi verilmistir.
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Karar Agaci Karar Agjaci Karar Agaci

¥ ¥ 4 Y N
¥ % ¥ 4 ¥ 3

Rastgele Orman

Sekil 3. 5 Rastgele Orman agag yapisi

Bu ¢alismada kullanilan RO yonteminde 10 adet aga¢ olusturularak ilerlenmistir.

3.5.1.3 Destek Vektor Makinesi (DVM)

Destek Vektor Makinesi, ¢alismada siniflandirma igin kullanilan Gglinct yontemdir. Bu
yontem, siniflandirma, aykiri deger bulma ve regresyon igin kullanilabilmektedir. Yapisal
risk minimizasyonu ve istatistiksel 6grenme teorisine dayanan bu yéntem, veri icindeki
degiskenler arasi orlntllerin - bilinmedigi  veri setlerinde siniflandirma igin

kullanilabilmektedir. Yontemin sahip oldugu avantajlar sunlardir:
e  Karmasik karar sinirlarini modelleyebilmektedir.
e  (Cok sayida bagimsiz degiskenle calisabilmektedir.

e Dogrusal olarak ayrilan verilere uygulanabildigi gibi dogrusal olarak ayrilamayan

verilere de uygulanabilmektedir.
e  Asiri uyum sorunu, diger bircok yonteme gore daha azdir.

Dogrusal olarak ayrilabilen ve dogrusal olmayan olarak iki gruba ayirabilecegimiz DVM
yontemi temel olarak iki sinifli problemlerle ilgilenmektedir. Dogrusal olarak ayrilabilen
DVM yonteminde amacg bir veri setini iki sinifa ayirabilecek olan sonsuz sayida dogrudan

en uygununu secmektir. Sekil 3.6’da hiperdiizlem adi verilen bu dogrulara 6rnek olarak
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d1, d2 ve d3 dogrulari gosterilmistir. Burada, d2 ve d3 dogrulari basarili bir ayirma

islemi gerceklestiremezken, d1 dogrusu iki veri sinifini basariyla ayirmistir.

x,t
dz da
AA
A
A
e % Ap
A
. ¢ AL
* e *
*e*
.
3
X2

Sekil 3. 6 DVM’de verileri ayristiran dogrular

DVM’de siniflari birbirinden ayni basariyla ayirabilen hiperdizlemlerden en yiiksek
marjine sahip olan hiperdizlem segilmektedir. En yiksek marjine sahip olan
hiperdizlemi bulabilmek igin her iki sinifin en uygun dogruya en vyakin veri
noktalarindan gecen ve birbirine paralel olan dogrular cizilir. Bu dogrulara destek
vektorleri adi verilir. Destek vektorleri arasindaki uzakliga da marjin denmektedir. Sekil

3.7, bu kavramlari géstermektedir.

Destek Vektorii

Destek Vektorii

* w.x+b=0

- o
wa+b=1 X2

Sekil 3. 7 DVM tarafindan cizilen destek vektorleri, marjin ve hiperdiizlem
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iki sinifa ait verileri birbirinden ayiran hiperdiizlem i¢in w.x+b=0 ifadesi dogru

olmaktadir.

Destek vektorler ise (3.5)'teki gibi ifade edilmektedir.

wx+b=1 (3.5)
w.x +b+=-1

Marjin genisligi, yani destek vektor hiperdizlemleri arasindaki uzakhk, 2/w olarak ifade
degerindedir. Bu ylzden w degeri ne kadar kigllise marjin genisligi o kadar
artmaktadir. DVM yonteminde amag en yiksek marjin genisligini bulmak oldugu igin
|w]| degeri minimize edilmeye calisiimaktadir. Veri noktalari x; ve sinif degerleri y (-1, +1)

kullanilarak egitilen bir sistemin en uygun hiperdiizlemi (3.6)'daki sekilde bulunur.
y=+lisewxi+b>=1 (3.6)
y=-lisew.xi+b<1

Buradaki tim i degerleri i¢in yi(w.xi + b) >= 1 denilebilmektedir. Siniflandirma isleminde
herhangi bir x 6rnegi icin, bulunan hiperdiizlemin hangi tarafina diistigline gore etiketleme
islemi yapilir. Hiperdiizlemin bir tarafi pozitif, bir tarafi ise negatif sinif olarak adlandirilir.
Eger x Ornegi pozitif tarafta ise pozitif sinifa, negatif tarafta ise negatif sinifa ait olarak

etiketlenir.

Bu calismada kullanilan veriler, 2 degil 3 farkh siniftan olusmaktadir. Bu ylzden iki sinif i¢in
calisan DVM ile siniflandirma yapilirken birden fazla siniflandirici olusturularak ilerlenmistir.
Sistemdeki 3 farkli sinif (olumlu, olumsuz ve notr) igin, pozitif/negatif, pozitif/nétr ve
negatif/notr siniflar icin calisan 3 farkh siniflandirici olusturulmustur. Boylece coklu sinif
yerine ikili siniflarla islem yapilmis, siniflandirma sonucu olarak bu 3 siniflandiricidan alinan

sonuglarin birlegimi kullanilmistir.

3.6 Siralama Tahmin Modilii

Siralama Tahmin Modiill, yayinlanan programlar igin glinlik bir izlenme orani listesi
olusturan moddldiir. Bu modiil, Makine Ogrenmesi Modiilii tarafindan siniflandirilan

tivit bilgilerini kullanarak yayinlanan her program igin glin bazinda bir puan
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hesaplamaktadir. Daha sonra programlar, bu puanlara goére siralanarak o gin igin

izlenme orani tahmini yapilmis olur.

Hesaplama islemi, bir yayin ginindeki her program icin su veriler kullanilarak

yapiimaktadir:
e  Olumlu tivit sayisi
e Olumsuz tivit sayisi
e Toplam tivit sayisi
o  Olumlu tivitlerin retweet edilme sayisi
e  Olumlu tivitlerin favorilenme sayisi
e  Olumsuz tivitlerin retweet edilme sayisi
e  Olumsuz tivitlerin retweet edilme sayisi
e Olumlu ve olumsuz tivit orani (PTO — NTO) katsayisi
e Toplam Tivit Orani (TTO) katsayisi

Puan hesaplama islemi birkac adimda yapilmaktadir. Oncelikle, Makine Ogrenmesi
Modiill tarafindan olumlu, olumsuz ya da notr olarak etiketlenmis olan tivitlerin sayisi
glin bazinda alinmaktadir. Bu asamada tivitlerin favori ve retweet sayilari da dikkate
alinmaktadir. Bir tivitin baska bir kullanici tarafindan retweet edilmesi ya da
favorilenmesi, kullanicinin o tivitte anlatilana katildigini géstermektedir. Bu ylzden,
tivitlerin retweet ve favori sayilan tivitin sinifina gére toplam olumlu, olumsuz ya da
notr tivit sayisina eklenmektedir. Daha sonra program icin TTO (Toplam Tivit Orani

puani) hesaplanir. (3.7), bu hesaplamayi gostermektedir.

Sti= (Tmax /Ty * Fr (3.7)
Yukaridaki denklemde gosterilen degerler sunlardir:

e  Syi: Puani hesaplanacak olan programa ait glinliik TTO degeri

e Ti: Programin glinlik toplam tivit sayisi
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e  Twmax: Hesaplama yapilan glin icinde hakkinda en fazla tivit atilmis olan programin

toplam tivit sayisi
e  Fr: TTO katsayisi

TTO hesaplanirken Tmax degerinin kullanilmasinin sebebi programlar hakkinda atilan
tivit sayilarinin ¢ok farkli olabilmesidir. Ornegin bazi giinler, izlenme oranlarinda ilk
sirada olan bir programin toplam tivit sayisi rakiplerinden ¢ok daha az da
olabilmektedir. Yani bir program hakkinda ¢ok sayida tivit atilmasi o programin ¢ok
izledigini gostermeyebilmektedir. Bu ylizden, TTO hesaplanirken, programlarin toplam
tivit sayilari, hesap yapilan giin hakkinda en gok tivit atilmis olan programin tivit
sayisina oranlanmaktadir. Boylece bir programin, sadece cok sayida tivit sahibi oldugu

icin digerlerinin gok dnline gegmesi dnlenmektedir.

TTO hesaplandiktan sonra PTO (Pozitif Tivit Orani puani) ve NTO (Negatif tivit orani

puani) degerleri hesaplanmaktadir. PTO degerinin hesaplanmasi (3.8)'de gosterilmistir.
Sei = ((Tri+ Rei+ Fpi) / Ti) * Fpn (3.8)
Yukaridaki denklemde gosterilen degerler sunlardir:

e  Spi: Puani hesaplanacak olan programa ait glinlik PTO degeri

e  Tpi: Programin gunlik toplam pozitif tivit sayisi

e Rpi: Programa ait pozitif tivitlerin retweet sayisi

e  Fpi: Programa ait pozitif tivitlerin favorilenme sayisi

e Ti: Programin ginlik toplam tivit sayisi

e  Fpn: PTO - NTO katsayisi

NTO degerinin hesaplanmasi (3.9)'da gosterilmistir.

Sni = ((Tni + Rni+ Fni) / Ti) ™ Fpn (3.9)
Yukaridaki denklemde gosterilen degerler sunlardir:

e  Syi: Puani hesaplanacak olan programa ait giinliik NTO degeri

e  Tni: Programin giinlik toplam negatif tivit sayisi
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e Ryi: Programa ait negatif tivitlerin retweet sayisi

e  Fni: Programa ait negatif tivitlerin favorilenme sayisi
e Ti: Programin ginlik toplam tivit sayisi

e  Fpn: PTO - NTO katsayisi

Bu islemlerden sonra program igin glinlik puan hesaplamasi (3.10)’daki ki sekilde

yapiimaktadir.
Si= Sti + Spi - Sni (3.10)
Yukaridaki denklemde gosterilen degerler sunlardir:

e Si: GPO (Gunluk Program Puani)

e  Sti: Programin glinlik TTO degeri

e  Spi: Programin giinliik PTO degeri

e  Syi: Programin giinlik NTO degeri

Yukaridaki hesaplamalarda kullanilan Fr ve Fpy degerleri, GPO’da toplam tivit sayisina
gore (TTO) ve anlama gore (PTO - NTO) hesaplanan alt puanlarin agirliklarini belirlemek
icin kullanilan katsayilardir. Bu katsayilarin kullanilma sebebi program hakkinda atilan
tivit sayisi ile atilan pozitif ya da negatif tivit sayisinin izlenme orani izerindeki etkisinin
ayni olmamasidir. Bu katsayilarin kullanilmadigi durumda, ¢ok tivit sayisina sahip olan
programlar ¢cok puan almaktadir. Ornegin, hakkinda %70’i negatif, %30’u pozitif olmak
Uzere toplam 20.000 tivit atilmis olan bir program, hakkinda %70’ i pozitif olan 5.000
tivit atilmis bir programdan daha az izlenmis olabilmektedir. Program hakkinda atilan
pozitif tivit sayisinin 6nemi, toplam tivit sayisindan blylik olabilmektedir. Bu katsayi

degerlerinin secimi Boliim 5.4.2’de anlatilmaktadir.

Siralama Tahmin Moddli, yukarida bahsedilen hesaplamalari, o giin yayinlanan tim
programlar icin yaptiktan sonra elde edilen GPO degerlerine gore azalan bir siralama

olusturmakta ve kaydetmektedir.
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3.7 Sonug Goriintileme Modiilii

Sonug Goriintiileme Moduli, kullanicinin sistem ile iletisime gectigi ara yuzi barindiran
moddldir. Bu modil ASP.NET Web API [19] ve Angularl]S [20] teknolojileri kullanilarak

gelistirilmis bir web uygulamasidir. Moddl tizerinden su bilgiler goriintilenebilmektedir:
e Tahminiizlenme orani siralamalari

e  Gergek izlenme orani siralamalari

e  Program bazinda hesaplanan puanlar

e Program bazinda toplam tivit sayilari, olumlu ve olumsuz tivit oranlari

e Sistem icindeki kanallar, programlar, arama terimleri ve detaylari

Sistemin hesapladigi  tahmini izlenme orani siralamalari  su kriterler ile

gorintilenebilmektedir:

e Kanal

e Kanal tlrl (Genel, haber, miizik, spor vb.)

e  Program tiri (Dizi, yarisma, haber, belgesel, magazin, muizik vb.)
e  @Gun, hafta, ay

e Yayin kusagl (Glindliz kusagl, gece kusagl, prime time vb.)

e Verilen herhangi bir zaman aralig

Modiliin web ara yizi Uzerinden sisteme yeni kanal, program ve arama terimi
eklenebilmekte, var olanlar glincellenebilmekte ya da silinebilmektedir. Sekil 3.8, sonug

gorintileme ekranini géstermektedir.
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Kanallar Programiar

Tium Programlar

® Gon O Hafta O

Rating Tarihi:

Sonuclan Gaér

Gercek Sonuglar

Program

1 survivor all star
2 dirilis ertugrul
3 poyraz karayel
4 gizel kayli

5 yilanlann éci

Anahtar Kelimeler Otomatik Anahtar Kelimeler

Program Tari Bazinda Kanal Tarii Bazinda

Ay O Saat Araligi

2015-05-27 =

Tahmin Edilen Sonuclar

Program

1. (1) survivor all star
2.(15) kara para ask
3.(3) poyraz karayel
4_(4) guzel koylu
5.(2) dirilis ertugrul

Istatistikler

Kanal Bazinda

Skor

106
261
1.06
D.88
0.80

Ayarlar

Tweet

Sayisi
19448
3771
1466
577
914

Olumlu Olumsuz

Orani
0.80
0.80
0.58
074
062

Sekil 3. 8 Sonug Goriuntileme Modili sonug goriintiileme ekrani
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BOLUM 4

EGiTiM SETLERI

Bu bélimde, Bélim 3.5'te bahsedilen Makine Ogrenmesi Modiili tarafindan
kullanilacak olan en iyi siniflandirma yontemini secebilmek amaciyla yapilacak
deneylerde kullanilmak Uzere olusturulan egitim setlerinden bahsedilmistir. 4.1'de
egitim setlerini olusturmak icin kullanilacak olan etiketli veri setinin hazirlanmasi;

4.2’de egitim setlerinin olusturulmasi anlatilmaktadir.

4.1 Etiketli Veri Seti Olusturulmasi

Egitim setlerindeki verilerin sinif etiketine sahip veriler olmasi gerekmektedir. Etiketli
bir veri setinin olusturulmasi igin 6ncelikle bolim 3.1’de detaylari verilmis olan Veri
Toplama Modiliu kullanilarak toplanan tivitler icerisinden, rastgele bir alt kiime
secilmistir. Secilen bu alt kiimedeki tivitler, toplandiklari halleriyle okunup, su 3 siniftan

biri olarak etiketlenmistir:
e Olumlu

e Olumsuz

e NOtr

Tivitlere verilecek olan etiketler kisisel fikirlere gore farkhlik gosterebileceginden dolayi
etiketleme islemi 3 farkh kisi tarafindan gerceklestirilmistir. Etiketlenen bu tivitlerden
her sinif icin 1.000’er adet farkh tivit alinarak toplamda 3.000 adetlik, tekrarsiz bir veri
seti olusturulmustur. Bu veri seti cesitli islemlerden gecirilerek 4 farkh egitim seti elde

edilmistir.
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4.2 Egitim Setlerinin Olusturulmasi

ilk egitim seti, etiketli veri setinin, detaylari Bélim 3.4’te verilen Dogal Dil isleme
Moduli igindeki bitin islemlerden gegirilmesi ile elde edilen 6zelliklerden

olusturulmustur. Bu egitim setine “So6zclik Egitim Seti” adi verilmistir.

Diger egitim setlerini olusturmak igin n-gram yontemi kullaniimigtir. N-gram, bir dizi
karakterin ardisik sirali n adetlik elemanlaridir. Bu yéntemle veri igindeki orintileri
bulmak amaclanmaktadir. N degeri kac alinirsa o kadar karakterlik alt kimeler
olusturulur. Ornegin “ana haber” ifadesinin 2-gram ve 3-gram degerleri su sekilde

olmaktadir:

7 V{4

z_gramllar: l/an f na f a_ll’ I/_hII’ llhalll //ablll llbelll Ilerll
3_gramllar: Ilanall, Ilna_lll Ila_hlll Il_halll Ilhablll Ilabe”’ Ilberll

N-gram yéntemini uygulamadan once etiketli veri seti Dogal Dil isleme Modiili
tarafindan islemden gecirilmistir. Fakat bu islemde modilin kok alma ozelligi
kullanilmamistir. Boylece, kelimeler lizerinde diizeltme islemleri yapilmis ve oriinti
kaybina neden olmamak igin kelimeler bitlin halde tutulmustur. Daha sonra, n degeri 2
ve 3 olarak alinarak elde edilen 6zellikler ile “2gram Egitim Seti” ve “3gram Egitim Seti”
adinda egitim setleri olusturulmustur. En son, bu iki egitim setindeki ozellikler
birlestirilerek “2gram + 3gram Egitim Seti” isminde dordiinci bir egitim seti daha

olusturulmustur.

Olusturulan 4 egitim seti, Makine Ogrenmesi Modiilii tarafindan kullanilan Weka
kiitiphanesinin  taniyabilecegi format olan ARFF formatina dondsturilerek

kaydedilmistir.

Egitim setlerindeki 6zellik sayilari birbirinden farkh olmustur. Cizelge 4.1, liste bazinda

ozellik sayilarini gbstermektedir.

Cizelge 4. 1 Egitim setlerinin 6zellik sayilar

Egitim Seti Ad Ozellik Sayisi
Sozcik Egitim Seti 3713
2gram Egitim Seti 1107
3gram Egitim Seti 5957
2gram + 3gram Egitim Seti 7064
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BOLUM 5

DENEYSEL SONUCLAR

Bu bdélimde gelistirilen sistem ve sistem ile yapilan uygulamalarin deneysel sonuglari
verilmistir. Bolim 5.1’de, sistem igindeki veriler ile ilgili istatistikler verilmektedir.
Bolim 5.2°de, veri setleri lzerinde test edilen 6zellik azaltma yontemi ve bu yontem
kullanilarak yapilan test sonuglarindan bahsedilmektedir. Bolim 5.3’te siniflandirma
algoritmalari ile yapilan testlerin karsilastirmali sonuglari; Bolim 5.4’te ise sistemin
tahmin basarisina iliskin sonuglar verilmektedir. B6lim 5.2 ve 5.3’te verilen basari
degerleri “F-0lgim” yontemi kullanilarak hesaplanmistir. F-6l¢ctim, ikili siniflandiricilarin
istatistiksel analizinde dogrulugu gostermek igin kullanilan, kesinlik (precision) ve

hassasiyet (recall) degerleri kullanilarak hesaplanan bir degerdir.

5.1 Sistem Verileri

Sistem, bircok farkli tiirde veri barindirmakta ve bu verileri kullanarak calismaktadir.

Sistemdeki veriler sunlardan olusmaktadir:

e Tivitler

e  Twitter kullanicilari

e Kanallar

e  Programlar

e Arama terimleri

e Gergek izlenme orani puanlari ve siralamalari

e Tanimlar (Kanal, program, arama terimi tirleri ve gecerli tivit kaynaklari)
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Bu verilerden tivitler, Twitter kullanicilari ve gergek izlenme oranlari Veri Toplama
Modili tarafindan 01-11-2014 / 28-06-2015 tarihleri arasinda internetten toplanmistir.
Diger veri tirlerine ait veriler ise sisteme kullanici tarafindan elle kaydedilmis ya da
sistem tarafindan otomatik olarak olusturulmus verilerdir. Sistemdeki verilerin tirlere

gore adetleri Cizelge 5.1’de gosterilmektedir:

Cizelge 5. 1 Sistemdeki verilerin turlere gore adetleri

Veri Tiiru Adet

Tivit 6.310.257
Twitter kullanicisi 1.124.540
Kanal 15
Program 839
Arama terimi 3.351
Kanal tlrd 4
Program turu 20
Arama terimi tiru 5
Tivit kaynagi 3.265
Gercek program izlenme orani 16.636

Sistem tarafindan toplanan tivitlerin 3.265 adet farkl tivit kaynagindan geldigi
gorilmustir. Bolim 3.3.1’de bahsedildigi sekilde, sadece 10 adet tivit kaynagi sistem
tarafindan gecerli kaynaklar olarak isaretlenmis ve sadece bu kaynaklardan gelen tivitler
hesaplama islemlerinde kullanilmaktadir. Sistem tarafindan toplanan toplam 6.310.257
adet tivitten, 5.228.318 tanesinin bu gecerli kaynaklardan geldigi goritlmistir. Bu
5.228.318 adet tivitin ise 1.484.986 tanesi Tivit Se¢cim Modulu tarafindan elenmistir.
Kalan 3.743.332 adet tivit hesaplama islemlerinde kullaniimistir. Bdylece sistemin
hesaplamalar icin kullandig tivitlerin, sistem tarafindan toplanan toplam tivit sayisina

orani yaklasik olarak %59,3 olmustur.

5.2 Ozellik Azaltma

Bollim 4.2’de, nasil olusturulduklari anlatilan egitim setleri icindeki 6zelliklerden hepsi
verileri siniflandirmada ayirt edici olmamaktadir. Bu ayirt edici olmayan o6zelliklerin
kullanilmasi ile o6zellik uzayinin blylimesi, siniflandirma basarisini  olumsuz

etkileyebilmektedir. Sadece ayirt edici olan 6zelliklerin bulunup kullanilmasi amaciyla
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egitim setleri Gzerinde 6zellik azaltma islemi uygulanarak daha az 6zellik barindiran veri
setleri elde edilmistir. Ozellik azaltma ydntemi olarak Weka icindeki CfsSubsetEval [21]

fonksiyonu kullaniimistir.

Ozellik azaltma ydntemi uygulandiktan sonra elde edilen veri setlerindeki 6zellik sayilari
blyik oranda azalmistir. Cizelge 5.2, veri setlerinin 6zellik azaltma uygulanmis ve
uygulanmamis durumlarindaki 6zellik sayilarini ve 6zellik sayilarindaki yaklasik azalma

oranlarini vermektedir.

Gizelge 5. 2 Veri setlerinin 6zellik azaltma uygulanmadan dnce ve sonraki 6zellik sayilari

ve oranlari
Tiim Ozelliklerin | Azaltilmig Ozellik
Veri Seti Adi Sayisi Ozellik Sayisi | Azalma Orani
Sozcik Egitim Seti 3713 52 %98,59
2gram Egitim Seti 1107 34 %96,92
3gram Egitim Seti 5957 51 %99,14
2gram + 3gram Egitim Seti 7064 54 %99,24

Sistemdeki 3 siniflandirici igin 6zellik azaltma uygulanmis ve uygulanmamis veri setleri

ile 10 kath ¢apraz dogrulama yapilarak, dogru siniflandirma oranlari alinmstir.

N katli capraz dogrulama yontemi, egitim verisini n adet gruba boler. N defa tekrar
eden bir slreg ile her grup bir kez test verisi olarak kullanilir. Siniflandirici, diger n-1
adet grup ile egitilir ve test verisi olarak ayrilan grup ile test edilerek basarisi
hesaplanir. Sonug, elde edilen n adet basari hesabinin ortalamasi olarak alinir. Bu

calismada yapilan testlerde n degeri 10 olarak alinmistir.

Sekil 5.1, Naive Bayes yonteminin, 6zellik azaltma ve uygulanmis ve uygulanmamis veri
setleri ile elde ettigi dogru siniflandirma oranlarini gdstermektedir. Ozellik azaltma
isleminin, Sozcuk Egitim Seti kullanildiginda siniflandirma basarisini %1,72 oraninda
dislirdGgl gozlemlenmistir. Fakat diger veri setleri Gizerinde 6zellik azaltma yontemi
basariyr arttirmistir. En yiksek artis, %8.91’lik oranla 2gram + 3gram Egitim Seti

Uzerinde meydana gelmistir.
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Naive Bayes Yontemi

78%
76%
74%
72%
70%
68%
66%
64%
62%
60%

F-olcim

Sozcik Egitim Seti 2gram Egitim Seti 3gram Egitim Seti  2gram + 3gram Egitim
Seti

m Ozellik azaltilma olmadan  m Ozellik azaltmaiile

Sekil 5. 1 Ozellik azaltma kullaniminin farkli veri setleri ile egitilen Naive Bayes
siniflandiricisinin basarisi Gzerindeki etkisi

Destek Vektor Makinesi kullanilarak yapilan testlerde 6zellik azaltma islemi, tim veri
setleri icin basariyl azaltici bir etki yapmistir. Sekil 5.2, Destek Vektor Makinesi
yonteminin, ozellik azaltma uygulanmis ve uygulanmamis veri setleri ile elde ettigi
dogru siniflandirma oranlarini géstermektedir. Ozellik azaltma isleminin bitiin veri
setleri icin basariyl dustrdugi gorulmektedir. En biylk disus %6,43 ile S6zcik Egitim

Seti isimli veri seti kullanildiginda meydana gelmistir.

Destek Vektor Makinesi Yontemi

84%

CZCIN 32,66%

80%
£
B 78% 79,39%
©
(N

76%

76,26%
74%
72%
Sozcik Egitim Seti 2gram Egitim Seti 3gram Egitim Seti  2gram + 3gram Egitim
Seti

m Ozellik azaltilma olmadan  m Ozellik azaltmaiile

Sekil 5. 2 Ozellik azaltma kullaniminin farkli veri setleri ile egitilen Destek Vektdr
Makinesi siniflandiricisinin basarisi Gzerindeki etkisi

40



Sekil 5.3’da Rastgele Orman yonteminin, 6zellik azaltma uygulanmis ve uygulanmamis
veri setleri ile elde ettigi dogru siniflandirma oranlarini géstermektedir. Ozellik azaltma
isleminin diger yontemlerde oldugu gibi Sozcik Egitim Seti kullanildiginda basariyi
disurdGgu gorilmektedir. 2gram Egitim Seti kullanildiginda da 6zellik azaltma isleminin
basari Gzerinde olumsuz etkisi olmustur. 3gram Egitim Seti ve 2gram + 3gram Egitim

Seti isimli veri setlerinde ise 6zellik azaltma basariyr arttirmistir.

Rastgele Orman Yontemi
78%
77%
76%

75,90%

75%
75,22%

F-Olciim

74%
73% 73,62%

72%

71%
Sozcik Egitim Seti 2gram Egitim Seti 3gram Egitim Seti  2gram + 3gram Egitim
Seti

m Ozellik azaltilma olmadan  m Ozellik azaltmaiile

Sekil 5. 3 Ozellik azaltma kullaniminin farkli veri setleri ile egitilen Rastgele Orman
siniflandiricisinin basarisi Gzerindeki etkisi

Bu deneyler sonucunda 6zellik se¢ciminin basariya olan etkisinin kullanilan siniflandirma
algoritmasi ve veri setine gore degistigi gézlemlenmistir. 3 siniflandirici igin de ortak
olan nokta, ozellik se¢ciminin Sozclik Egitim Seti kullanildiginda basari (zerindeki

olumsuz etkisidir.

5.3 Siniflandirici Karsilagtiriimasi ve Segimi

Siniflandirma basarilarini 6lgmek icin sistemde kullanilan 3 farkli siniflandirici ile
deneyler vyapilmistir. Bu deneylerde siniflandiricilar, Bolim 4.2°de olusturulma
asamalari anlatilan S6zciik Egitim Seti, 2gram Egitim Seti, 3gram Egitim Seti ve 2gram +
3gram Egitim Seti adli veri setleri ile egitilmistir. Bolim 5.3’te sonugclarindan bahsedilen
Ozellik azaltma islemi ise basariyi arttirdigi siniflandirici ve veri seti eslestirmelerinde
kullanilmis, basariyr diistirdigii durumlarda kullanilmamistir. Daha sonra 10 katl ¢apraz

dogrulama yapilarak basari sonuclari elde edilmistir. Bu deneylerin amaci en yiksek
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basariyi veren siniflandirici ve veri seti yontemini bulup, Bélim 3.5’te anlatilan Makine

Ogrenmesi Modiilii tarafindan bu yéntemlerin kullanilmasini saglamak olmustur.

Sekil 5.4’te Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi ve Rastgele Orman siniflandiricilan
Sozclik Egitim Seti kullanilarak test edildiginde elde edilen basarilar gosterilmektedir.
Siniflandiricilar, veri seti lizerinde 6zellik azaltma islemi yapilmadan test edilmistir. Bu
veri seti igin en basarili sonucu %82,66 dogru siniflandirma orani ile Destek Vektor
Makinesi almistir. En dlsik basari ise %76,02 ile Naive Bayes siniflandiricisinin
olmustur. Rastgele Orman yontemi ise Naive Bayes yonteminden biraz daha yliksek
basari gostermesine karsin Destek Vektér Makinesi yonteminin elde ettigi basarinin

oldukga gerisinde kalmistir.

Soézctik Egitim Seti ile Sonuclar

84%
82%
80%

78%

F-Olciim

77,33%
76%

76,02%

74%

72%
Naive Bayes Destek Vektor Makinesi Rastgele Orman

Sekil 5. 4 S6zcuk Egitim Seti kullanilarak test edilen siniflandiricilarin basarilari

Sekil 5.5’te Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi ve Rastgele Orman siniflandiricilan
2gram Egitim Seti kullanilarak test edildiginde elde edilen basarilar gosterilmistir. Bu
deneyde Naive Bayes siniflandiricisi Ozellik azaltma isleminden gegirilen veri seti
kullanilarak test edilmistir. Diger 2 siniflandirici tarafindan kullanilan veri seti icin ise
ozellik azaltma islemi uygulanmamistir. Bu deneyde de en yiksek basari, %79,39 dogru
siniflandirma orani ile Destek Vektér Makinesi yontemi tarafindan elde edilmistir. En
dislik basari %75,43 ile Naive Bayes tarafindan gosterilmistir. Rastgele Orman

yonteminin basarisi %75,45 ile cok Naive Bayes’e ¢ok yakindir.
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2gram Egitim Seti ile Sonuclar

75,45%

Naive Bayes Destek Vektor Makinesi Rastgele Orman
Sekil 5. 5 2gram Egitim Seti kullanilarak test edilen siniflandiricilarin basarilari

Sekil 5.6’da Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi ve Rastgele Orman siniflandiricilar
3gram Egitim Seti kullanilarak test edildiginde elde edilen basarilar gosterilmistir. Naive
Bayes ve Rastgele orman siniflandiricilari test edilirken o6zellik azaltma isleminden
gecirilen veri seti kullanilmistir. Bu deneyde de en yliksek basari, %79,23 dogru
siniflandirma orani ile Destek Vektor Makinesi’'ne aittir. En diisik basar %74,29 ile
Naive Bayes tarafindan gosterilmistir. Rastgele Orman yontemi ise %75,55 basari ile

ikinci siradadir.

3gram Egitim Seti ile Sonuclar
80%
79%
78%
77%

76%

F-Olciim

75% 75,55%

74%

74,29%

73%

72%

71%
Naive Bayes Destek Vektor Makinesi Rastgele Orman

Sekil 5. 6 3gram Egitim Seti kullanilarak test edilen siniflandiricilarin basarilari
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Sekil 5.7’de Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi ve Rastgele Orman siniflandiricilan
2gram + 3gram Egitim Seti kullanilarak test edildiginde elde edilen basarilar
gosterilmistir. Bu deneyde de, basariyi arttirdigindan dolayi, Naive Bayes ve Rastgele
orman siniflandiricilar test edilirken 6zellik azaltma isleminden gegirilen veri seti
kullanilmistir. En yiksek basari yine Destek Vektér Makinesi tarafindan %78,59 dogru
siniflandirma orani ile elde edilmistir. En disiuk basari %75,36 ile Naive Bayes

tarafindan gosterilmistir. Rastgele Orman yontemi ise %76,26 basari ile ikinci siradadir.

2gram + 3gram Egitim Seti ile Sonuclar

79%
78%
77%

76%

F-Olciim

76,26%

75%

74%

73%
Naive Bayes Destek Vektor Makinesi Rastgele Orman

Sekil 5. 7 2gram + 3gram Egitim Seti kullanilarak test edilen siniflandiricilarin basarilari

Bazilarinda 6zellik azaltma islemi uygulanan, 4 farkli veri seti ve 3 farkli siniflandiric
kullanilarak vyapilan deney basarilarina bakilarak, tim deneylerde en basarih
siniflandiricinin Destek Vektor Makinesi oldugu goridlmistir. En yiksek basari elde
edilen veri seti ise her deneyde S6zciik Egitim Seti olmustur. Tim deneylerde en disik
basariy1 gosteren siniflandirici Naive Bayes olarak gozlemlenmistir. Rastgele Orman,
genel olarak Naive Bayes’in biraz Ustiinde basari gosterse de Destek Vektor
Makinesi’nin oldukca gerisinde kalmistir. Ozellik azaltma islemi bazi siniflandirici ve veri

setleri icin basariyi arttirmis, bazilari icin diismustir.

Sonug olarak en ylksek basari %82,66 ile 6zellik azaltma uygulanmamig Sozcik Egitim
Seti isimli veri setini kullanan Destek Vektor Makinesi siniflandiricisi ile elde edilmistir.
Bu bilgiye dayanarak gelistirilen sistem kullanilirken, Bolim 3.5te detaylandirilan

Makine Ogrenmesi Modiili'nde siniflandirici olarak Destek Vektér Makinesi yontemi
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kullanilmistir. Sistemin galismasi esnasinda siniflandirilmasi gereken tim tivitler, 6zellik
azaltma islemi uygulanmamis Sozcik Egitim Seti ile egitilmis olan bu siniflandirici

kullanilarak siniflandiriimistir.

5.4 izlenme Orani Sirasi Tahmin Basarisi

Bu bolimde sistemin izlenme orani siralamalarin tahmin edebilme basarisini 6lgmek
icin yapilan g¢alismalar ve sonuglar anlatiimaktadir. Sirasiyla basariyi 6lgmek igin
kullanilan yontemler tanimlanacak, izlenme orani puani hesaplamasinda kullanilan
katsayilarin secimi icin yapilan deneyler anlatilacak ve izlenme orani sirasi tahmin

sonuglari paylasilacaktir.

5.4.1 izlenme Orani Sirasi Tahmin Basarisi Olgme Yéntemleri

Sistemin, izlenme orani siralamasi tahmin basarilarini 6lgmek igin iki farkh yéontem
kullanilmistir. Bu yéntemlerden ilki “ilk-n” ismini verdigimiz ydntemdir. Bu ydntemde,
her yayin glini icin resmi sonuglarda izlenme orani listesinin ilk n sirasindaki
programin, siralama bagimsiz olarak dogru tahmin edilme basarisini 6lgmektir. Bir
yayin glini icin resmi sonuglarda ilk n sirada olan programlardan, tahmin edilen listede
ilk n sirada olanlarin orani hesaplanir. Veri toplanmis olan tim ginler icin bu

hesaplama yapildiktan sonra ortalama alinarak basari elde edilir.

Sistemin tahmin basarisini 6lgmek icin kullanilan ikinci yontem, “Ortalama Fark Puani”
adini verdigimiz ve her programin tahmin edilen siralamasinin, resmi sonuctaki
siralamasina gore farkina dayanan bir puan hesaplamasidir. Ornegin; tahmin listesinde
3. sirada olan bir program, resmi listede de 3. sirada ise bu program icin hesaplanan
puan 1 olur. Ama bu program resmi siralamada 4. sirada ise, yani 1 siralik bir fark varsa,
puan 0,5 olarak hesaplanir. Tim programlar icin puan hesabi yapildiktan sonra
ortalama puan alinarak Ortalama Fark Puani hesaplanmis olur. (5.1), tek bir yayin giini

icin puan hesaplamasini gostermektedir:
T
1
S
|5ti — Sri| + 1
t=0

Yukaridaki denklemde gosterilen degerler sunlardir,

(5.1)
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e  P: Biryayin glini i¢in alinan fark puani

e n: Tahmin edilen izlenme orani siralamasindaki program sayisi
e  Sti:i. programin tahmin edilen izlenme orani listesindeki sirasi
e  Sri:i. programin resmi izlenme orani listesindeki sirasi

Bu yontemde alinan her bir programin aldigl puan, resmi listedeki ile tahmin edilen
listedeki siralamasi arasindaki fark buyldikce azalmaktadir. Boylece tahmin ne kadar
dogruysa o kadar yiksek puan alinmasi saglanmistir. Tim program siralamalari dogru

tahmin edilmis olan bir yayin giini icin elde edilen puan 1 olacaktir.

5.4.2 TTO ve PTO - NTO Katsayisi Segimleri

Bolim 3.6’da yapilan hesaplamalarda bazi katsayilar kullaniimistir. Hesaplanan izlenme
orani puani iginde toplam tivit orani ve anlama goére siniflandirilmis (pozitif ya da
negatif) tivitlerin oraninin agirhgini belirleyen bu katsayilari segmek icin bazi testler

yapimistir.

En basarili katsayilari bulmak icin Bolim 5.4.1’de bahsedilen Ortalama Fark Puani
yontemi kullanilmistir. Test icin dncelikle her iki katsayi icin de 1’den 10’a kadar tim
tamsayi degerleri kullanilarak Bolim 3.6’da bahsedilen yontemlerle izlenme orani
puanlari hesaplanmistir. Daha sonra bu puanlara gore olusturulan izlenme orani
listelerindeki siralamalar ile resmi izlenme orani sonuglarindaki siralamalar igin

Ortalama Fark Puani yontemi kullanilarak basari puanlari hesaplanmistir.
Cizelge 5.3, test edilen katsay! degerlerinden en yliksek basariyi elde eden ilk 5 katsayi

ikilisini ve bu katsayilarin Ortalama Fark Puani degerlerini gostermektedir.

Cizelge 5. 3 En yiksek basariyi gosteren 5 katsayi ikilisi ve Ortalama Fark Puani
degerleri

PTO — NTO | Ortalama
TTO Katsayisi | Katsayisi Fark Puani
10 1 0,1444

9 1 0,1440

8 1 0,1436

7 1 0,1423

6 1 0,1420
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Elde edilen sonuglara gore TTO katsayisi 10, PTO- NTO katsayisi 1 iken Ortalama Fark
Puani 0,1444 olmustur. Bu deger bu test icin elde edilmis olan en yiksek degerdir. Bu
sonuca dayanarak sistemin tahmin basarisi olcllirken bu katsayr degerleri

kullanilmistir.

5.4.3 izlenme Orani Sirasi Tahmin Sonuglar

Bu bolimde sistem tarafindan yapilan izlenme orani siralama sonuglari ile resmi
izlenme orani siralamalari karsilagtiriimis ve olgilen tahmin basarilar paylasiimistir.
Bolim 3.6’da bahsedilen Siralama Tahmin Modill ile hesaplanan izlenme orani
puanlarina gore olusturulan siralamalar, sistem tarafindan verilerin toplandigi 01-11-
2014 / 28-06-2015 tarihleri arasina aittir. Bu boélimde paylasilan sonuglar, bu zaman

araligini kapsamaktadir.

Sistemin tahmin basarisini 6lgmek icin Bélim 5.4.1’de bahsedilen ilk-n ve Ortalama

Fark Puani yontemleri kullanilmustir.

Sekil 5.8, sistemdeki tim programlar icin ilk-5, ilk-10 ve ilk-15 test yéntemi ile elde
edilen sonuglari gostermektedir. Bu sonuglara gore n sayisi arttikca tahmin ile resmi
sonuglarin uyusma oraninin arttigi gériilmektedir. ilk-5 yéntemi ile test yapildiginda ilk
5 siradaki programlarin ortalama olarak %44,10'unun dogru tahmin edildigi
gorilmektedir. ilk-10 yéntemi icin %45,12 olan bu oran, ilk-15 ydntemi icin ise %47,87

ile en yiiksek halini almistir.
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Tum Programlar icin ilk-N sonuclari

49%
48%
47%

46%

Tahmin Oranlari

45%
45,12%

ogru

44%

44,10%

D

43%

42%
ilk-5 ilk-10 ilk-15

Sekil 5. 8 Tiim programlar icin ilk-5, ilk-10 ve ilk-15 yéntemi ile yapilan testlerde elde
edilen sonuglar

Tim programlar igin yapilan testlerin disinda, farkli program tirleri icin de testler
yapilmistir. Sekil 5.9, dizi, ana haber ve yarisma tirindeki programlar icin de ilk 5
tahmin basari sonuglarini géstermektedir. Dizi ve yarisma tiiriindeki programlar igin
sonuclar her giin, ana haber tirindeki programlar icin sonugclar ise sadece, ana haber
billtenlerinin yayinlandig glinler olan, hafta icleri dikkate alinarak hesaplanmistir. Bu
sonuclara gore program tird bagimsiz olarak test yapildiginda ilk 5 siradaki
programlarin ortalama olarak %44,10’'unun dogru tahmin edildigi gorGImustir. Dizi
tirindeki programlar icin ilk 5 siradaki programlar %68,86 ortalama ile tahmin
edilebilmistir. Ana haber tirinde ise basari orani %59,93 olmustur. Yarisma tiriindeki
programlar icin ise %92,21'lik oranla oldukc¢a yiksek bir basari elde edilmistir. Bu
verilere dayanarak, program tiriniin sistem tahmin basarisi lizerinde biylk etkisi
oldugu sdylenebilmektedir. Bunun sebebinin, program tirlerine gére paylasilan tivit
sayilarindaki degisiklikler oldugu disiiniilmektedir. Ozellikle yarisma tiirii icin elde
edilen ylksek basarinin sebebinin yarisma programlari hakkinda diger tiirlerden daha

cok tivit paylasiimasi oldugu soylenebilir.
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ilk-5 Sonuclar

100%
90%
80%

70%
60% 68,86%

59,93%

50%
40%

44,10%

30%

Dogru Tahmin Oranlarn

20%
10%

0%
Tum Programlar Dizi Ana Haber Yarisma

Sekil 5. 9 Tiim programlar ve dizi, ana haber, yarisma tiirleri icin ilk-5 yéntemi ile
yapilan testlerde elde edilen sonuclar

Sistemin tahmin basarisini 6lgmek igin kullanilan ikinci yontem Ortalama Fark Puani

yontemidir.

Cizelge 5.4'te, yine ilk 5 siradaki programlar dikkate alinarak dizi, ana haber, yarisma,
magazin ve spor programlari igin ikinci yontem kullanilarak hesaplanan puanlar
gosterilmektedir. Ana haber tirlindeki programlarin puani, yine sadece yayinlandigi

glnler olan hafta ici glinleri dikkate alinarak hesaplanmistir.

Cizelge 5. 4 Farkli program tlrleri icin hesaplanan basari puanlari

Program Tiirii Ortalama Fark Puani
Dizi 0,3694
Ana Haber 0,3757
Yarisma 0,6283

Elde edilen sonuglara bakildiginda ana haber tiriindeki programlarin dizi tlriindeki
programlara gére daha yiiksek bir puan elde ettigi gorilmektedir. ilk-5 yéntemine gére
elde edilen sonuclarda ise dizi tiirl icin ana haber tiriine gére daha yiksek basari elde
edildigi ve iki yontemin sonuclarinin bu iki program tirl icin uyumsuz oldugu
gorilmektedir. Fakat yarisma turidndeki programlar icin elde edilen Ortalama Fark
Puani, ilk-5 testinde oldugu gibi dizi ve ana haber programlarinin puanlarindan ¢ok

daha fazla olarak, tutarlihk gostermistir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Bu calismada, en biyik sosyal medya veri kaynaklarindan biri olan Twitter izerinden
elde edilen veriler kullanilarak Tirk televizyonlari izlenme orani siralamasi tahmini

yapabilen bir sistem gelistiriimeye ¢alisiimistir.

Sistem tarafindan 01-11-2014 / 28-06-2015 tarihleri arasinda gesitli kaynaklardan veri
toplanmistir. Toplanan tivitler oldukga kirli durumda oldugundan Uzerlerinde cesitli
temizlik islemleri yapilmistir. Ayrica bu tivitlerden sadece gercekten kullanicilar
tarafindan paylasiimis ve onlarin fikirlerini yansitan tivitlerin secilmesi icin bazi eleme
islemleri yapilmistir. Bu eleme islemleri sonucu toplanan 6.310.257 adet tivitten

sadece 3.743.332 adet tivitin sistem tarafindan kullaniimasi uygun gérilmdustar.

Tivitler siniflandirma isleminden gecirilmis ve elde edilen veriler ile her program igin
izlenme orani puanlari hesaplanmistir. Bu puanlar kullanilarak tahmini izlenme orani

listeleri olusturulmustur.

Sistemde kullanilacak olan siniflandirma algoritmasini segmek amaciyla Naive Bayes,
Destek Vektor Makinesi ve Rastgele Orman siniflandiricilari ile gesitli veri setleri
kullanilarak testler yapilmistir. Kullanilan veri setleri, tivitlerin n-gram yontemi
kullanilarak ve kullanilmadan islenmis halleri ile olusturulmustur. Ayrica korelasyon
tabanli 6zellik seciminin siniflandirma basarisi Uzerindeki etkileri incelenerek, en

ylksek basari elde edilmeye ¢alisiimistir.

Yapilan testler sonucunda en yliksek siniflandirma basarisi Destek Vektor Makinesi
siniflandirma algoritmasinda, 6zellik azaltma islemi uygulanmayan Sozcilik Egitim Seti

isimli veri seti kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen %82,66’lik siniflandirma basarisi
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neticesinde gelistirilen sistem tarafindan Destek Vektér Makinesi ana siniflandirma
algoritmasi olarak kullaniimistir. N-gram yontemi ile elde edilen veri setlerinde
siniflandirma basarisinin, 3 siniflandirma algoritmasi icin de daha dislik oldugu
gdzlemlenmistir. Ozellik azaltma ydnteminin ise bazi algoritmalar ve veri setleri igin
basari tizerinde olumlu etkisi oldugu gériilmistiir. Ozellik azaltma islemi, uygulandig

tim veri setleri icin 6zellik sayisinda %95’ten daha biiylk oranda azalma saglamistir.

izlenme orani tahmin sonuglarinin élgiilebilmesi icin ilk-n ve Ortalama Fark Puani isimli

iki yontem gelistirilmistir.

Her yayin ginl ve program ic¢in hesaplanan izlenme orani puani hesaplamasinda
kullanilan ve toplam tivit orani ile anlamsal olarak siniflandirilmis tivitlerin oranlarinin
bu puan icindeki agirliklarini belirlemeye yarayan TTO ve PTO — NTO katsayi
degerlerinin segilmesi i¢in Ortalama Fark Puani yontemi ile testler yapiimistir. Bu
testler sonucunda en yiksek basari elde edilen degerler olmalari sebebiyle sistem
tarafindan kullanilacak olan degerler, TTO katsayisi degeri igin 10, PTO- NTO katsayisi

degeriicin 1 olarak segilmistir.

izlenme orani siralama tahmini basarisini 8lgmek icin ilk-5 yéntemi kullanarak yapilan
testlere gore program tlriinin sistemin tahmin basarisi Gzerinde biylk bir etkisi
oldugu soylenebilmektedir. Dizi tirliinde olan programlar kullanilarak elde edilen test
sonucuna gore, ilk 5’e giren programlarin ortalama olarak %68,86’sI sistem tarafindan
tahmin edilebilmistir. Yarisma tiiriindeki programlar icin yapilan ilk-5 testinde ise basari
orani %92,21’e olmustur. Bu durum, program tilrliinin basari Uzerindeki etkisini
gostermektedir. Yarisma tirl icin elde edilen yiksek basarinin sebebinin bu tir
programlar icin diger tirlere gore daha fazla tivit paylasilmasi oldugu distntlmektedir.
Program tiirii bagimsiz olarak yapilan ilk-5 testi sonucuna gore ise programlarin

%44,10’unun dogru tahmin edildigi gértlmustr.

Ortalama Fark Puani yontemi ile yapilan basari Olglimlerinde ise dizi tliriindeki
programlar icin 0,3694 puan elde edilmistir. Yarisma tliriindeki programlar icin ise elde
edilen puan 0,6283 olmus ve bu iki program tiri icin ilk-5 testindeki sonuglarla

tutarhlik gdstermistir.
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Siniflandirma algoritmalarini egitmek icin kullanilan egitim seti boyutu arttirlarak
sistemin siniflandirma basarisini arttirmak mimkiin olabilir. Béylece daha dogru
tahmin sonuclari elde edilebilir. Ayrica gelistirilen sistem sadece Twitter lizerinden
alinan sosyal medya verilerini kullanarak islem yapmaktadir. Sisteme baska sosyal
medya platformlarindan da veri alma yetenegi eklenerek kisisel fikirleri barindiran veri

miktari ve dolayisiyla sistem basarisi artirilabilir.
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